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摘要 为了实现对复杂养殖场环境下奶牛个体的精准识别,针对SSD
 

(single
 

shot
 

multibox
 

detector)算法对重叠

对象检测效果不好的问题,对SSD算法进行改进。通过将不同特征图的特征进行融合,使得不同特征图的信息可

以互补,从而改善算法对重叠对象的检测效果;去掉网络中的Conv4_3层特征图,同时增加其他特征图候选框的数

量,这样不仅可以保证算法的实时性,而且提高了检测精度;引入迁移学习方法,以提高算法的平均准确率。实验

结果表明:改进的SSD算法与传统SSD算法相比,在满足实时检测的情况下,平均准确率(AP)提高4.32%;经过

迁移后,改进SSD算法的AP提高3.85%。
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Abstract To
 

realize
 

accurate
 

identification
 

of
 

individual
 

cows
 

in
 

a
 

complex
 

farm
 

environment 
 

the
 

SSD
 

 single
 

shot
 

multibox
 

detector 
  

algorithm
 

was
 

improved
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

poor
 

detection
 

effect
 

for
 

overlapping
 

objects 
 

First 
 

different
 

feature
 

maps
 

were
 

fused
 

to
 

ensure
 

that
 

different
 

feature
 

maps
 

complemented
 

each
 

other
 

and
 

improved
 

the
 

detection
 

effect
 

of
 

overlapping
 

objects 
 

Then 
 

Conv4_3
 

was
 

removed
 

from
 

the
 

network 
 

The
 

number
 

of
 

candidate
 

frames
 

in
 

other
 

feature
 

maps
 

increased 
 

ensuring
 

the
 

real-time
 

performance
 

of
 

the
 

algorithm
 

and
 

also
 

improving
 

the
 

detection
 

accuracy 
 

Finally 
 

the
 

transfer
 

learning
 

method
 

was
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

the
 

algorithm 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

SSD
 

algorithm 
 

the
 

average
 

accuracy
 

 AP 
 

of
 

the
 

improved
 

SSD
 

algorithm
 

is
 

improved
 

by
 

4 32%
 

in
 

real-time
 

detection 
 

and
 

the
 

AP
 

of
 

the
 

improved
 

SSD
 

algorithm
 

is
 

increased
 

by
 

3 85%
 

after
 

migration 
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1 引  言

随着国内奶牛养殖业的快速发展,企业化、大规

模养殖成为主流方向。奶牛个体识别对牧场奶牛的

管理至关重要[1-2]。针对奶牛的识别方法主要有人

工观测法[3]、刻耳法[4]、电子识别方法[5-6]等。这些

方法不仅会对奶牛造成损害,而且工作繁琐,劳动强

度大。
随着深度学习的出现,深度学习算法得到广泛

的关注和应用。深度学习算法具有极强的特征学习

和表达能力,在图像识别和特征提取方面优势突出,
大大促进了目标识别领域的发展。卷积神经网络
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(CNN)是基于深度学习的一种学习算法,CNN利

用逐层深入的空间关系来减少需要学习的参数量,
以提高一般神经网络算法的训练性能,在CNN中,
最底层的输入为图像的局部感受区域,将图片输入

到一个卷积层后,图片特征经过不同的权值矩阵,将
权值与输入特征进行卷积运算,以滑动窗口的形式

进行运算,滑动方向为从左到右、从上到下,运算方

式为通道与前一层卷积层对应位置的数字相乘然后

求和。以滑动窗口的形式进行运算,滑动方向为从

左到右、从上到下,运算方式为通道与前一层卷积层

对应位置的数字相乘然后求和。然后加上偏置,基
于非线性激活函数,得到下层卷积层输入数据特征,
特征信息在不同的层中依次传递。拥有深度架构的

CNN往往有更好的预测效果,但是深度CNN一直

以来存在一种缺陷,即它是一种由数据驱动的算法,
通常需要大量的数据来训练网络,因此获得大量训

练数据成为急需解决的问题。迁移学习的出现很好

地解决了这个问题。迁移学习[7]不同于传统的深度

学习,其本质是将某个领域学习到的知识或模式应

用到不同但相关的领域中,将大数据迁移到小数据

领域,以解决小数据领域中数据稀缺、知识稀缺的问

题,从而有效地解决训练数据不足导致模型不收敛

或者过拟合的问题[8]。
为了实现对奶牛的精确识别,本文对SSD算

法[9]进行改进。首先,为了充分利用每个特征层的

特征信息,对SSD算法的特征图进行特征融合,将
包含细节信息的浅层特征图与包含语义信息的深层

特征图融合,这样不但有利于目标分类,而且预测物

体 的 位 置 也 更 加 准 确。 然 后, 结 合

FriesianCattle2017数据集中基本没有小目标物体

的特点,去掉网络中的Conv4_3层,同时增加其他

特征图候选框的数量,以提高算法的检测精度,最后

引入迁移学习。

2 卷积神经网络

2.1 SSD卷积神经网络

SSD 目 标 检 测 算 法 是 由 Liu 在 ECCV
(European

 

conference
 

on
 

computer
 

vision)会议上

提出的。相比于Faster
 

R-CNN
 

等双阶段检测算

法,SSD算法属于单阶段目标检测算法,通过在不

同尺度感受野的特征图上提取特征,利用回归得到

目标物体的位置和分类结果。
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图1 SSD网络结构

Fig 
 

1 SSD
 

network
 

structure

  如 图 1 所 示,SSD 算 法 的 主 干 网 络 为

VGG16,将 VGG16 网 络 的 FC6、FC7 层 改 为

Conv6、Conv7层,然后在后面加了4个卷积层,
构成SSD算法框架。整个网络结构有6个特征

图,分别用于预测不同尺寸的物体,浅层特征图

的分辨率高、感受野小,用来预测小物体目标,深
层特征图则用来预测较大的物体目标。表1列

出了每个特征图的参数,最后经过非极大值抑制

预测目标物体。

表1 SSD算法候选框参数设置

Table
 

1 Candidate
 

box
 

parameter
 

setting
 

of
 

SSD
 

algorithm

Feature
 

map M×N K
Aspect

 

ration
Number

 

of
 

candidate
 

frames
Conv4_3 38×38 4 1,2 5776
FC7 19×19 6 1,2,3 2166

Conv8_2 10×10 6 1,2,3 600
Conv9_2 5×5 6 1,2,3 150
Conv10_2 3×3 4 1,2 36
Conv11_2 1×1 4 1,2 4
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  SSD算法采用6个特征图生成不同尺寸的候选

框,每个特征图的大小为 M×N,就是将对应的特

征图划分成M×N 个网格,然后以每个网格的中心

点为中心,产生K 个候选框,则每个特征图产生候

选框的数量为 M×N×K,总共产生8732个候选

框。在Conv4_3,Conv10_2,Conv11_2层,每个网格

产生4个候选框;FC7,Conv8_2,Conv9_2层中每个

网格产生6个候选框。
候选框参数可表示为

SK =Smin+
Smax-Smin

m-1
K -1  ,

 

K ∈ 1,m  ,

(1)
式中:SK 为第K 个特征图的min_size参数,max_size
的值为SK+1;Smin 为设置好的最小归一化尺寸,取值

为0.2;Smax 为设置好的最大归一化尺寸,取值为

0.9;m 为特征图的数量(SSD算法中m=6)。
当每个网格产生4个候选框时,以网格的中心

点为中心会产生2个正方形和2个长方形。2个正

方形对应的边长分别为300SK 和300 SKSK+1。

2个长方形对应的边长分别为300RSK,300SK/ R
和300SK 1/R,300SK/ 1/R,其中R 为纵横比。
当产生4个候选框时,R={1,2},当产生6个候选

框时,R={1,2,3},300为SSD算法输入图片的

尺寸。

2.2 改进SSD卷积神经网络

在SSD网络结构中,浅层特征图的分辨率更

高,包含更多细节信息,但是由于经过的卷积更少,
其语义性更低,噪声更多。深层特征图具有更强的

语义信息,但是分辨率很低,对细节的感知能力较

差。为了充分利用浅层细节信息与深层语义信息,
本文将深层特征图与浅层特征图进行融合,以改善

对重叠对象的检测效果。
图2为改进SSD算法的网络结构。改进SSD

算法的主干网络是VGG16,相比于SSD算法,该算

法有5个输出特征图,并且用通道合并的方法将5
个特征图进行融合,增强了对重叠对象的检测效果。
同时通过重构候选框,使得改进SSD算法有3948
个候选框。
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图2 改进SSD网络结构

Fig 
 

2 Improvement
 

of
 

SSD
 

network
 

structure

  
2.3 特征融合方式

网络模型中有两种特征融合方式,ResNet、FPN
等网络结构采用element-wise

 

add来进行特征融合,
而DenseNet、Inception等采用concat来进行特征融

合。由图3可知,concat代表通道数的拼接,而add代

表特征图相加。add和concat相比,add共用一个通

道,因此在进行融合时,两个特征图的通道数必须相

同。这样导致数据维度较少,信息有所损失;特征融

合中,相加部分的权重始终相同。而concat允许融合

信息有不同的参数。concat融合使得通道数增加,网
络会提取到物体更多的整体信息,但是计算量也会较

大。为了确定使用哪种融合方式,本文在两种不同的

融合方式下进行实验。表2为不同融合方式下上采

样层参数的设置。由实验结果可知,在检测时间基本

相等的情况下,通道拼接融合方式的平均准确率更

高,因此本文选择通道拼接融合方式。

DPODBU

BEE

QBTTBHFXBZ

QBTTBHFXBZ

图3 不同融合方式

Fig 
 

3 Different
 

fusion
 

methods
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表2 不同融合方式下上采样层参数设置

Table
 

2 Parameter
 

setting
 

of
 

upper
 

sampling
 

layer
 

under
 

different
 

fusion
 

modes

Upper
 

sampling
 

layer

Number
 

of
 

output
 

channels
concat add

Kernel_
size Stride Padding

Conv11_2 256 256 3 3 Same
Conv10_2 256 256 3 1 Valid
Conv9_2 512 512 3 2 Same
Conv8_2 512 1024 10 1 Valid

2.4 候选框重构

为了增加候选框的数量,使得网络可以学习到

更加准确的回归关系,减小候选框数量过少带来的

影响并提高算法精度,对候选框进行重构。表3为

改进SSD算法中候选框参数的设置。
表3 改进SSD算法中候选框参数设置

Table
 

3 Parameter
 

setting
 

of
 

candidate
 

frame
 

of
 

improved
 

SSD
 

algorithm

Feature
 

map M×N K Aspect_
ration

Number
 

of
 

candidate
 

frames

Total
 

number
 

of
 

candidate
 

frames
FC7 19×19 8 1,2,3,4 2888

Conv8_2 10×10 8 1,2,3,4 800
Conv9_2 5×5 8 1,2,3,4 200
Conv10_2 3×3 6 1,2,3 54
Conv11_2 1×1 6 1,2,3 6

3948

  在SSD算法中,6个特征图生成不同尺寸的候

选框。如果特征图的大小为 M×N,在每个单元点

设置K 个候选框,则一个特征图生成候选框的个数

为M×N×K,本文将SSD算法中的6个特征图改

为5个特征图。K 的取值由{6,6,6,4,4}改为{8,

8,8,6,6},然后将FC7,Conv8_2,Conv9_2层候选

框的纵横比设置为{1,2,3,4},Conv10_2,Conv11_2
层候选框的纵横比设置为{1,2,3}。

3 迁移学习

迁移学习[10-11]是对小样本进行监督学习的一种

崭新策略。通过模型参数共享,将在大规模数据集中

预训练好的网络模型嵌入到其他任务模型中,作为其

他任务的特征提取器。如图4所示,从源域中训练

  

模型,将从源域中训练学到的知识和卷积神经网络迁

移到目标域,然后在目标域上重新设计一个分类层,
将其迁移过来的网络模型重新组建为一个新的卷积

神经网络,用来训练目标域图像数据。迁移学习的关

键是源任务领域和目标任务领域要有相关性,如图4
所示,本文的目标任务是对奶牛进行识别,那么可以

选择其他相关性的哺乳动物作为原数据域对模型进

行预训练,最后对模型进行微调,从而达到比较好的

识别效果。实验中采用两种方法[12]进行训练:1)冻
结特征提取层,只训练分类层;2)所有层都训练。

USBJO $//�NPEFM

$//�NPEFM

LOPXMFEHF

USBJO

USBOTGFS

GJOF�UVOJOH
UBSHFU
EPNBJO

TPVSDF
EPNBJO

图4 迁移学习过程
 

Fig 
 

4 Transfer
 

learning
 

process

4 实验结果与分析

4.1 实验环境

本次实验在python3.7,tensorflow2.0环境下

进行,用labelimg标注数据集,用keras构建网络结

构,用RTX
 

2080Ti加速训练,CPU:i7-9700
 

3.6k@
3.60

 

GHz×8。

4.2 数据集

由于本文用于训练的数据较少,且迁移学习方

法的场景针对性强,能很好地解决训练数据不足引

起的过拟合问题,所以本文使用迁移学习方法训练

模型。实验用 VOC2012数据集进行预训练,得到

预训练模型。奶牛数据为FriesianCattle2017数据

集,总共940张图片,按照6∶2∶2的比例分为训练

集、验证集、测试集。图5为奶牛标注图片。

图5 奶牛标注图片

Fig 
 

5 Cow
 

labeling
 

pictures
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4.3 评价指标

实验通过在测试集中分析模型改进前后的精确

率、召回率、平均准确率和平均检测时间,对比模型

的性能。其中,精确率是精确性的度量,表示被分为

正例的示例中实际为正例的比例;召回率是覆盖面

的度量,表示所有正例中被分对的比例。平均准确

率(AP,可用PAP 表示)为精确率关于召回率的函数

曲线与坐标轴0到1范围围成的面积,AP值越高,
代表检测性能越好。精确率(P)和召回率(R)的指

标定义为

P=
NTP

NTP+NFP

 , (2)
 

R=
NTP

NTP+NFN
, (3)

式中:NTP 为检测模型将奶牛目标检测对的数量;

NFP 为检测模型将非奶牛目标检测为奶牛目标的数

量;NFN 为检测模型将非奶牛目标检测对的数量。

AP的积分公式为

PAP=∫
1

0

P r  dr, (4)

式中:P(r)为精确率关于召回率的函数;r 为召

回率。

4.4 实验结果

4.4.1 不同融合方式的实验结果

由表4可知,特征增加融合方式的平均准确率

最低,虽然通道拼接融合方式的平均检测时间长,但
基本满足实时检测的要求,且其平均准确率比传统

方法高2.35%,比特征增加融合的方式高2.47%。
因此本文选择通道拼接融合方式。

表4 不同融合方式在测试集上的实验结果

Table
 

4 Experimental
 

results
 

on
 

test
 

sets
 

of
 

different
 

fusion
 

methods
Experimental

 

algorithm
Feature

 

fusion
Fusion

 

method
PAP

  /
%

Average
 

detection
 

time
 

/ms
SSD 88.23 46.23
SSD √ Add 88.11 51.52
SSD √ Concat 90.58 54.04

4.4.2 SSD算法与 改 进SSD算 法 在 测 试 集 上 的

实验结果

  由表5可知,改进SSD算法和传统SSD算法相

比,虽然平均检测时间增加7.93
 

ms,但是精确率提

高了1.13%,召回率提高4.28%,平均准确率提高

了4.32%,算法性能得到明显改善。
图6中以垂直直线进行区分,最左边为SSD算

法的P-R 曲线,最右边为改进SSD算法的P-R 曲

线。其中垂直直线部分不在P-R 曲线内,使用垂直

直线只是为了区分不同的P-R 曲线、体现不同算法

之间的差异。
表5 SSD算法与改进SSD算法在测试集上的实验结果

Table
 

5 Experimental
 

results
 

of
 

SSD
 

algorithm
 

and
 

improved
 

SSD
 

algorithm
 

on
 

test
 

set

Experimental
 

algorithm
NTP/NFP/

NFN
P

 

/% R
 

/%
PAP

   /
%

Average
 

detection
 

time
 

/ms
SSD 454/12/60 97.4288.32 88.23 46.23

Improved
 

SSD
476/7/38 98.5592.60 92.55 54.16

3
����

����

����

����

����

����

����

����

���� ���� ���� ���� ���� ����

1

1-3�DVSWF�PG�44%�BMHPSJUIN
1-3�DVSWF�PG�JNQSPWFE�44%�BMHPSJUIN

图6 不同算法的P-R 曲线

Fig 
 

6 P-R
 

curves
 

of
 

different
 

algorithms

  图7为改进SSD算法与SSD算法的检测结果,
图7(a)为改进SSD算法的检测结果,图7(b)为

SSD算法的检测结果。图7左边两幅图中两个物体

的重合度较高且有遮挡,
 

SSD算法只检测到3个目

标,而改进SSD算法检测到4个目标;在右边两幅

图中,两个物体有重叠,
 

SSD算法只检测到3个目

标,而改进SSD算法检测到4个目标。由检测结果

对比可知,改进SSD算法改善了SSD算法对于重叠

对象检测不佳的问题。

4.4.3 基于迁移学习在不同算法中的实验结果

由表6可知,迁移学习只训练分类层的训练方

式在测试集上的平均准确率最低。迁移学习只训练

分类层的训练方式在测试集上的平均准确率最低。
改进SSD算法的平均准确率为75.24%。其原因是

迁移参数权重的特征提取层虽然可以提取图像的特

征,但FriesianCattle2017数据集与 VOC2012数据

集存在较大差异,仅训练分类层不能达到理想的效

果。而训练全部层可以明显提高测试的平均准确

率,平均准确率达到96.40%,和全新训练方式相

比,其平均准确率提高3.85%。
实验用 Adam优化器,初始学习率为0.0001,
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batch_size设置为16,为了防止过拟合,实验中使用

了早停,当有10个epoch的验证集损失值不下降时,
自动停止训练。由图8可以看出全新学习训练方式

的收敛速度最慢。迁移学习只训练分类层的收敛速

度较全新学习快一些,最后趋于平稳。因为只训练分

类层,前面特征提取层参数得不到更新,所以loss值

稳定在1附近。迁移学习训练全部层的收敛速度最

快,表明迁移学习缩短了模型收敛所需的时间。

图7 改进SSD算法与SSD算法的检测效果。(a)改进SSD算法;(b)
 

SSD算法

Fig 
 

7 Detection
 

effect
 

of
 

improved
 

SSD
 

algorithm
 

and
 

SSD
 

algorithm 
 

 a 
 

Improved
 

SSD
 

algorithm 
 

 b 
 

SSD
 

algorithm
 

表6 不同训练方式在测试集上的实验结果

Table
 

6 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

training
 

methods
 

on
 

test
 

set

Experimental
 

algorithm Training
 

method NTP/NFP/NFN P
 

/% R
 

/% PAP
  /%

SSD New
 

training 454/12/60 97.42 88.32 88.23

SSD Transfer
 

learning
 

only
 

trains
 

classification
 

layer 368/3/146 99.19 71.59 71.56

SSD Transfer
 

all
 

levels
 

of
 

learning
 

and
 

training 477/8/37 98.35 92.80 92.69

Improved
 

SSD New
 

training 476/7/38 98.55 92.60 92.55

Improved
 

SSD Transfer
 

learning
 

only
 

trains
 

classification
 

layer 388/11/126 97.24 75.48 75.24

Improved
 

SSD Transfer
 

all
 

levels
 

of
 

learning
 

and
 

training 496/7/18 98.60 96.49 96.40

� �� �� �� �� ��
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图8 改进SSD算法在不同训练方式下在训练集上的

损失曲线

Fig 
 

8 Loss
 

curves
 

of
 

improved
 

SSD
 

algorithms
 

under
 

different
 

training
 

methods
 

on
 

training
 

set

  图9中以垂直直线进行区分,最左边为迁移学

习只训练分类层的P-R 曲线,中间为全新学习的

P-R 曲线,最右边为迁移学习训练全部层的 P-R
曲线。

����
����
����
����
����
����
����
����
����
����
����
����

���� ���� ����
3

1

1-3�DVSWF�PG�OFX�USBJOJOH
USBJOJOH�1-3�DVSWF�PG�DMBTTJGJDBUJPO�MBZFS�POMZ

1-3�DVSWF�PG�USBJOJOH�BMM�MBZFST

���� ���� ���� ���� ���� ���� ����

图9 SSD算法在不同训练方式下的P-R 曲线

Fig 
 

9 P-R
 

curves
 

of
 

SSD
 

algorithm
 

with
 

different
 

training
 

methods
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图10中以垂直直线进行区分,三条曲线分别为

迁移学习只训练分类层、全新学习、迁移学习训练全

部层的P-R 曲线。
图11(a)为迁移学习只训练分类层的检测结

果,图11(b)为全新学习的检测结果,图11(c)为迁

移学习训练全部层的检测结果。
图12(a)为迁移学习训练全部层的检测结果,

图12(b)为全新学习的检测结果,图12(c)为迁移学

习只训练分类层的检测结果。

4.4.4 迁移学习后目标域训练集的大小对识别

精度的影响

  表7为迁移学习后训练集的大小对识别精度的

影响。由实验结果可知,在FriesianCattle2017数据

集中,用20%的训练集与50%的训练集训练得到的

实验结果相差较大,用50%的训练集训练得到的实

验结果与用80%的训练集和全部训练集得到的实

   

验结果相差不大,因此训练集的大小对识别精度有

影响。且当用50%的训练集进行训练时,可得到比

较好的实验结果。

����
����
����
����
����
����
����
����
����
����
����
����

���� ���� ����
3

1
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1-3�DVSWF�PG�USBJOJOH�BMM�MBZFST
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图10 改进SSD算法在不同训练方式下的P-R 曲线

Fig 
 

10 P-R
 

curves
 

of
 

improved
 

SSD
 

algorithm
 

with
 

different
 

training
 

methods

图11 SSD算法在不同训练方式下的检测效果。(a)迁移学习只训练分类层;(b)全新学习;(c)迁移学习训练全部层

Fig 
 

11 Detection
 

effect
 

of
 

SSD
 

algorithm
 

with
 

different
 

training
 

methods 
 

 a 
 

Transfer
 

learning
 

trains
 

only
 

the
 

classification
 

layer 
 

 b 
 

new
 

study 
 

 c 
 

transfer
 

learning
 

trains
 

all
 

layers

图12 改进SSD算法在不同训练方式下的检测效果。(a)迁移学习训练全部层;(b)全新学习;(c)迁移学习只训练分类层

Fig 
 

12 Detection
 

effect
 

of
 

improved
 

SSD
 

algorithm
 

under
 

different
 

training
 

methods 
 

 a 
 

Transfer
 

learning
 

trains
 

all
 

layers 
 

 b 
 

new
 

study 
 

 c 
 

transfer
 

learning
 

trains
 

only
 

classification
 

layer
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表7 迁移学习后目标域训练集的大小对识别精度的影响

Table
 

7 Influence
 

of
 

training
 

set
 

size
 

of
 

target
 

domain
 

on
 

recognition
 

accuracy
 

after
 

transfer
 

learning

Algorithm
20%

 

of
 

the
 

training
 

set
50%

 

of
 

the
 

training
 

set
80%

 

of
 

the
 

training
 

set
All

 

training
 

set
SSD 87.24 92.94 93.13 92.69

Improved
SSD

91.73 95.10 95.66 96.40

4.4.5 不同算法在测试集上的平均准确率

表8为不同算法的检测结果。文献[13]中将主

干网络由 VGG16换为 MobileNet网络,这样可以

降低网络运算量,提高检测速度;文献[14]将主干网

络由VGG16换为DesNet121网络,同时为了防止

过拟合,使用数据增强以提高算法的精确度。由实

验结果可知,虽然YOLOV2算法和文献13中方法

的检测时间少,但是检测精度较低。本文方法与

YOLOV3算法和文献[14]中方法相比,可在保证检

测时间的同时提高检测精度。
表8 不同算法的平均准确率

Table
 

8 Average
 

accuracy
 

of
 

different
 

algorithms

Algorithm PAP
 /% Average

 

detection
 

time
 

/ms
SSD 88.23 46.23

YOLOV2 85.26 20.49
YOLOV3 90.80 53.24

Method
 

in
 

Ref.
 

[13] 85.46 19.64
Method

 

in
 

Ref.
 

[14] 93.21 55.01
Method

 

in
 

this
 

paper 96.40 54.16

5 结  论

针对SSD算法对FriesianCattle2017数据集中

奶牛重叠对象检测效果不好的问题,提出了改进

SSD算法。对不同特征图进行特征融合,并引入迁

移学习训练网络,以提高算法的检测精度。实验结

果表明,改进后的SSD算法可明显提升对奶牛的检

测效果,解决了SSD算法对重叠对象检测效果不佳

的问题。相比于其他主流算法,本文算法有很高的

准确率,在智能化养殖方面有很好的应用前景。
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